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基于深度学习的汉盲转换系统

严泉勇， 吴跃成
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摘　 要： 汉盲转换是将中文电子文本信息自动转换成盲文数字化信息，这将会对视障人士的学习方式和生活水准产生巨大的影响。
本文为解决汉盲转换中的分词连写问题，基于深度学习技术构建了一种双向门限循环单元条件随机场（ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ）网络模型。 该

模型通过双向门限循环单元获取上下文信息，再结合条件随机场模型序列标注特性，从而得到较为准确的分词连写结果，极大地提

升了汉盲转换的准确率。 测试结果表明，所设计的汉盲转换系统能够精确地将汉字转换成盲文，具有一定的实用性。
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０　 引　 言

研究指出，中国的视障人士总群体目前多达

１７００ 万［１］。 虽然这部分人存在视力障碍，但是却也

有学习能力和阅读需求［２］。 盲文是盲人获取信息

的主要途径，如今也出版了多种纸质盲文书籍。 盲

人通过触摸盲文书籍获取信息，但是盲文书籍成本

高、制作困难，同时盲文书籍多以医学为主，覆盖领

域狭窄、且内容更新有所滞后，盲人无法获取多领域

和最新的信息。 在当前数字化、信息化技术不断发

展的时代背景下，许多高校和研究所均已研发推出

了显示盲文的盲文点显器［３－４］，将盲文用机械设备

显示出来，但目前着重于研究盲文点显器的机械部

分和电路设计部分，对于汉盲转换的研究仍较为匮

乏。 基于此，本文提出一种基于深度学习的汉盲转

换系统。

１　 汉盲转换的相关研究

汉语不同于字母文字，词与词之间没有空格作

为分隔符，并且汉语有很强的语义和语义规则，汉盲

转换必须要先对文本进行中文分词处理。 然而中文

分词规范与盲文分词规范有很大的不同。 例如，在
盲文中，‘不’与单音节中的动词、形容词、介词中的

程度副词应当进行连写［５］。 另外，盲人是通过摸读

的形式获取盲文信息，无法像正常人一样一目十行。
如果盲文的词串太长，会对盲人造成压力，使其产生



疲劳和混淆。 比如像“工匠精神”要切分为“工匠 ｜
精神”两个词。 为解决这一问题，有 ２ 种处理方案。
一种是先对文本进行中文分词，再根据中国盲文标

准中给出的分词连写的词法、语法和语义规则，对中

文分词的结果进行调整，转换成符合盲文规则的词

串。 黄河燕等学者［６］ 在汉盲转换中最先设计了基

于 ＳＣ 文法的多知识一体化的规则。 李宏乔等学

者［７］定义了一系列形式化的连写规则。 庄丽等学

者［８］在分词时尝试融合语义知识和语言模型以提

高准确率。 还有一种思路是直接建立分词连写词

库，其数据源是已经出现过的分词连写组合，然后基

于词库直接对汉语文本分词［９］。 然而，分词连写组

合的数量是十分庞大的，直接建立一个分词连写库

的工作量极大。 最好是在目前已经建设完成的中文

数据集的基础上按照盲文规则进行加工处理。
综合前文论述可知，汉盲转换的难点在于文本

按照盲文规则分词连写。 一般的分词方法按原理可

分为 ３ 类：词典匹配法、统计学习法、深度神经网络

法。 其中，词典匹配法原理简单，但该方法难以解决

分词过程中的歧义切分和未登录词的识别。 统计学

习法常见的有隐马尔可夫模型（ＨＭＭ）、最大熵隐马

尔可夫模型（ＭＥＭＭ）、条件随机场模型（ＣＲＦ）等。
具体地，ＨＭＭ 在多特征描述观察序列的情况时不适

用，ＭＥＭＭ 借助最大熵框架进行特征选取解决这一

问题，但是 ＭＥＭＭ 会出现标识偏置问题。 ＣＲＦ 具有

ＭＥＭＭ 的一切优点，同时 ＣＲＦ 解决了 ＭＥＭＭ 的标

记偏置问题。 基于统计学习的分词方法可以减少歧

义和未登录词的影响，分词性能有所提升。
目前，统计学习技术已经在人们常见的领域之

中得到充分利用，例如语音识别、图像处理、中文分

词等。 传统的统计学习提取一些原始数据的特征

时，需要人工构造复杂的特征提取器，比如在汉语分

词连写时，往往要人为从语料库提取特征，这样就提

升模型复杂度，人工提取特征工作量极大。 为此就

需要一种可以自己从原始数据中自动识别并提取那

些所需的特征的算法，而这种算法就是近年来流行

的深度学习算法。 深度神经网络模型已经在语音识

别、目标检测等领域取得了丰硕成果。 同时，在自然

语言处理（ＮＬＰ）领域，也凸显其优势。 Ｚｈｅｎｇ 等学

者［１０］较早将神经网络模型应用到中文分词领域。
Ｃｈｅｎ 等学者为解决分词中长序列信息难以学习的

难题，先后引入了 ＧＲＮＮ 模型［１１］ 和 ＬＳＴＭ 模型［１２］。
传统的 ＲＮＮ 网络模型在处理中长序列信息时，隐藏

节点简单使用了 ｔａｎｈ 函数，网络模型内部进行非线

性的循环信息传递，这将导致模型训练过程中会出

现梯度爆炸和梯度消失的问题。 为解决 ＲＮＮ 模型

存在的问题，ＬＳＴＭ 模型单元则被提出，ＬＳＴＭ 模型

利用门单元对历史信息的自动选择和记忆，解决了

长序列信息中的依赖性问题。 ＬＳＴＭ 模型拥有输入

门、遗忘门和输出门三个门结构，结构相对比较复

杂，模型训练时间较长。 Ｃｈｏ 等学者［１３］ 提出一种门

限循环单元（Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔ，ＧＲＵ）神经网络

分词方法，将 ＬＳＴＭ 中的输入门和遗忘门合并成更

新门，所以 ＧＲＵ 只具有重置门和更新门两个门结

构。 ＬＳＴＭ 模型和 ＧＲＵ 模型都是由 ＲＮＮ 模型发展

而来，所以两者有相似的分词效果，但 ＧＲＵ 模型的

结构更为简洁，为此 ＧＲＵ 模型的分词速度更快，
Ｊｏｚｅｆｏｗｉｃｚ 等学者［１４］ 在对比训练了 ＬＳＴＭ 模型和

ＧＲＵ 模型后，已经验证了这一点。 但是 ＬＳＴＭ 模型

和 ＧＲＵ 模型都只有单向处理信息的能力。 为此，金
宸等学者［１５］提出了双向的 ＬＳＴＭ （ＢＩ－ＬＳＴＭ）模型，
能够同时捕获上下文两个方向的信息。

本文构建双向门限循环单元条 件 随 机 场

（ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ）网络模型，此模型结合了神经网络模

型，考虑长远的上下文信息和条件随机场（ＣＲＦ）联
合考虑序列内部信息和外部观测信息的特性，得到

了较好的分词连写效果。

２　 汉盲转换的设计与实现

２．１　 汉盲转换整体流程

本文的汉盲自动转换采用多步转换方法，即对

输入文本采用 ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ 模型进行分词连写处

理，再将文本的汉字和非汉字字符进行识别区分，其
中非汉字字符主要包括数字、标点符号、英文字母

等。 对于非汉字字符可以直接根据字符与盲文对应

的词典进行盲文转换，而汉字字符则先要进行汉语

到拼音的拼音化处理转换，然后再进行拼音到盲文

的转换，最后输出为盲文 ＡＳＣＩＩ 码和盲文点序，同时

还有盲文显示设备可以直接读取的数据。 总体流程

如图 １ 所示。
２．２　 分词连写的数据库的构建

盲文分词连写规则的设计是为了让盲人摸读时

更加方便以减少学习盲文和阅读盲文的困难，其本

质还是符合汉语语法的逻辑性和规则性，其中很多

可以看作在中文分词的基础上进行单音节的连写和

对音节较长的词进行分词。 对于这些简单的分词连

写处理，可以在中文分词的基础上使用正则表达式

替换处理即可，而对于一些无法用计算机处理的内
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容可以使用人工替换。 总之，构建汉语盲文分词连

写库完全可以在按照标准中文分词规则的数据库的

基础上进行改进，进而得到按照盲文分词连写规则

的汉字文本数据库。

BIGRU-CRF模型

字符与
盲文转换

文本输入

按照盲文规则分词连写

识别是否是
汉字?

拼音化处理Bi-Gram模型

拼盲转换

盲文生成

是

否

图 １　 汉盲转换的整体流程

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ Ｂｒａｉｌｌｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｈｉｎｅｓｅ

２．３　 ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ 汉语盲文分词连写模型

本文所采用的分词模型的功能是将汉字文本按

照盲文规则进行分词连写，这需要在前文所构建的

盲文分词连写规则的数据库训练分词模型。 汉语盲

文分词连写问题可以看作是自然语言处理中的序列

标注问题。 序列标注分词中常用的方法是四位序列

标注法（Ｂ，Ｍ，Ｅ，Ｓ），其中 Ｂ 表示一个词的开头位

置，Ｍ 表示一个词的中间位置，Ｅ 表示一个词的末位

置，Ｓ 表示单独成词。 所以分词的过程可以通过分

词模型得到每个字的位置类别，然后合并成词再输

出即可。 传统的统计学习解决序列标注问题最好的

方法是采用条件随机场模型，本文在传统的统计学

习算法的基础上引入深度神经网络模型，最终构造

了 ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ 分词模型。 在 ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ 算法中，
ＢＩＧＲＵ 具有利用句中长远的上下文信息进行中文

分词的能力，这对处理容易产生歧义的地方非常

有帮助；ＣＲＦ 在序列标注的过程中，能够联合考

虑到每个字前后相邻的标签特征，在最后的解码计

算最大路径时，可以得到全局最优的序列标注的结

果。
　 　 模型的结构如图 ２ 所示。 由图 ２ 可看到，该模

型一共有 ５ 层网络结构。 第 １ 层是 Ｗｏｒｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
层，将输入的文本转换为字向量。 第 ２ 和第 ３ 层是

ＢＩＧＲＵ 网络层。 第 ４ 层是 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，是为了防止

ＢＩＧＲＵ 模型出现过拟合，而在 ＢＩＧＲＵ 网络层添加

Ｄｒｏｐｏｕｔ 层，每次按一定比例舍去一部分网络节点。
第 ５ 层是 ＣＲＦ 模型层。

Wordembedding

ForwardGRU

BackwardGRU

Dropout

CRFlayer

图 ２　 ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ 网络模型结构

Ｆｉｇ． ２　 ＢＩＧＲＵ－ＣＲＦ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．４　 拼音化处理

拼音化处理就是对汉字进行拼音转换和添加声

调，通常可以采用汉语－拼音词典匹配的方式。 然

而汉字存在一字多音和一音多调的歧义现象，对于

这些词的拼音化处理非常复杂。 如果只采用汉语－
拼音词典匹配的方式将受歧义问题影响较大， 本文

将多音字的汉语 － 拼音语料库作为训练语料构建 ｎ
元语法模型（ｎ － ｇｒａｍ），对于 ｎ 元语法模型，可以近

似认为一个词的概率只依赖其前面 ｎ － １ 个词，ｎ 的

值通常不会取太大，本文取 ｎ ＝ ２，此时模型被称为

二元语法模型（Ｂｉ － Ｇｒａｍ）。 例如，在拼音标调处理

时，一个词假如有 ２ 种声调形式设为 ｗ１（上声） 和

ｗ２（去声），在该词的前一个词拼音形式为 ｗ０，此时

要比较 Ｐ（ｗ１ ｜ ｗ０） 和 Ｐ（ｗ２ ｜ ｗ０） 值的大小，选取概

率值最大作为多音字标调形式的结果。
２．５　 盲文生成

盲文的转换格式有不带调现行盲文、全带调现

行盲文、国家通用盲文、双拼盲文四种，而每种盲文

有盲文 ＡＳＣＩＩ 码和盲文字符两种固定表达形式。 本

文设计的汉盲转换系统还将盲文转换成盲文点序数

据形式，这是一种盲文显示设备可以读取的数据形

式，这样就可以使用户通过盲文显示设备学习和阅

读中文文本。 从盲文的点序图来看，一方盲文主要

有 ６ 个点，从上至下左列点位记为“１２３”、右列点位

记为“４５６”。 如果将点位处的凸点记为 １，点位处的

凹点记为 ０，那么空方表示为“００００００”，满方表示为

“１１１１１１”，一方共有 ６４ 种不同的表示形式。 其中，
盲文字符图、盲文 ＡＳＣＩＩ 码和盲文点序三者是存在

映射关系的。 盲文之间的转换示意如图 ３ 所示。 中

文文本通常包括汉字、标点符号、阿拉伯数字等内

容。 其中，汉字需要经过分词、拼音化处理再转换成

盲文，这里以空方来表示分词的间隔。 而其他非汉

字字符则可直接转换成盲文。 汉盲转换的演示如图

４ 所示。 本文以“２０２０ 年，中国全面奔小康。”为例

句，对汉盲转换的流程进行演示。

５８１第 ６ 期 严泉勇， 等： 基于深度学习的汉盲转换系统
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盲文符形 盲文点位 盲文ASCII码 数字化盲文

(十进制41)
101001

图 ３　 盲文转换示意

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｒａｉｌｌｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ

2020年，中国全面奔小康。

盲文点序

盲文符形（黑点
代表凸起）

盲文ASCII码

拼音化处理

汉盲分词连写处理2020年， 中国 全面 奔小康。

2020nian2， zhong1guo2 quan2mian4 Ben1xiao3kang1。

#bjbjn%1" /4ago1 K&1m%2 b0ah>"k8a"2

用十进制机器码表示盲文点序，结果如下

600326032629410216 00125001272102 00 054702134106 00 0352011928040538011606

111100
000011
011010
000011
011010
011101
101001
000010
010000

001100
110010
000001
011011
010101
000010

000101
101111
000010
001101
101001
000110

000011
110100
000001
010011
011100
000100
000101
100110
000001
010000
000110

图 ４　 汉盲转换的演示图

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ－ｂｒａｉｌｌｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ

３　 实验测试与结果分析

汉盲转换系统生成的盲文点序最终将应用到自

主研制的盲文点显设备中，盲文点显设备的展示如图

５ 所示。 盲文点显设备的工作原理是将盲文点序的

二进制序列作为控制机械本体凸凹显示的序列，最终

实现中文到盲文的转换。 非常有利于盲人学习和阅

读盲文。

图 ５　 盲文点显设备的展示图

Ｆｉｇ． ５　 Ｄｉｓｐｌａｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｂｒａｉｌｌｅ ｄｏｔ ｄｉｓｐｌａｙ ｄｅｖｉｃｅ

３．１　 汉盲分词连写算法实验测试

３．１．１　 数据集

本文选取来自北京大学语言研究所提供的 Ｐｅｋｉｎｇ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 数据集（简称 ＰＫＵ 数据集）和 ２０１４ 年人民

日报数据集（简称 ＰＦＲ 数据集），由于 ＰＫＵ 和 ＰＦＲ
数据集是按照中文分词规则进行分词，所以要将数

据集按照汉盲分词连写规则进行改进，同时采用

ＢＭＥＳ 四词位标注法对数据标注。 将改进后的数据

按照 ９ ∶ １ 的比例分割为训练集和测试集。
３．１．２　 评价指标

汉盲分词连写算法采用标准评估指标：准确率

Ｐ（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ），召回率 Ｒ（ ｒｅｃａｌｌ） 及 Ｆ１ 值对模型进行

评估。 其对应的计算公式如下：

Ｐ ＝ 正确分词的数量

模型切分的词语数量
× １００％ （１）

６８１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



Ｒ ＝ 正确分词的数量

测试集中的总词语数量
× １００％ （２）

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

× １００％ （３）

３．１．３　 实验环境

汉盲分词连写模型训练环境配置见表 １，实验

测试结果见表 ２。
表 １　 实验环境配置表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ

实验环境 参数值

ＣＰＵ Ｉｎｔｅｌ（Ｒ） Ｃｏｒｅ（ＴＭ） ｉ７－１１８００Ｈ
ＧＰＵ ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０５０ Ｔｉ

操作系统 Ｗｉｎｄｏｗｓ １０
编程语言 Ｐｙｔｈｏｎ

深度学习框架 ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ

表 ２　 实验测试结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ％

训练语料 准确率 Ｐ 召回率 Ｒ Ｆ１ 值

ＰＫＵ ９６．７２ ９６．５８ ９６．６５
ＰＦＲ ９６．６９ ９６．５５ ９６．６２

３．２　 汉盲转换系统的测试

为了验证多步转换的汉盲转换系统的可行性，
本文选取人民日报数据集 ２０１４ 年中部分的新闻文

本作为中文语料，以此构建汉盲对照库。 为方便语

料库的使用，将超过 ５０ 字的句子在标点处分割为短

句，对于不适合拆分的句子依然保留。 选取约 １８．６
万条句子语料，数据库不同长度句子的数量见表 ３。
将中文语料按上述方式切分后，由阳光专业盲文编

辑排版系统转换成现行盲文的 ＡＳＣＩＩ 码，将其作为

汉盲对照库。 将新闻文本语料在本系统得到的盲文

ＡＳＣＩＩ 码和汉盲对照库中的盲文 ＡＳＣＩＩ 码进行比

较，在忽略标调和分词连写的影响时，最终得到该系

统的准确率为 ９６．１７％。

表 ３　 汉盲对照库中的中文句子数量统计

Ｔａｂｌｅ ３ 　 Ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ Ｃｈｉｎｅｓｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ－ｂｒａｉｌｌｅ ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｒｐｕｓ

句子长度 （０，１０］ （１０，２０］ （２０，３０］ （３０，４０］ （４０，５０］ ＞５０ 总计

数量 ６ １８８ ２９ ９３７ ４４ ６１７ ５０ ９２７ ４９ ８７７ ４ ７８７ １８６ ３３３

４　 结束语

面对传统纸质盲文书籍成本高且制作困难的难

题，同时现如今的盲文书籍也多是以医学为主，覆盖

领域狭窄且内容陈旧，盲人无法获取多领域和新兴

的信息，难以满足盲人的需求。 随着信息数字化时

代的到来，发展数字化盲文则尤显重要，而汉盲转换

是盲文数字化建设的关键一环。 为解决这一问题，
本文基于深度学习技术设计了一种汉盲自动转换系

统。 实验结果表明，该系统能够有效地实现汉盲转

换，为盲人学习和阅读盲文提供了便利和支持。
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